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文章编号：1002-2082 (2024) 02-0373-12

基于卷积神经网络的路面裂缝分割设计与研究

刘艳宁，章国宝
（东南大学 自动化学院，南京 210000）

摘     要：裂缝是路面病害最主要的类型，准确的裂缝分割是国家进行公路预防养护管理的重要决

策依据。针对背景复杂下现有模型路面裂缝分割准确度有待提高的问题，提出一种基于卷积神

经网络的端到端裂缝分割模型，使用分层结构的 ConvNeXt 编码器提取多尺度特征，特征的最高

层使用金字塔池化模块进一步获取全局先验特征，通过具有横向连接和自上而下的金字塔结构

进行特征融合。针对裂缝和背景不平衡问题，使用平衡交叉熵损失函数提高模型的检测性能。

此外，构建了一个包含 2 876 张裂缝图片的数据集 UCrack，覆盖多种裂缝类型和广泛的背景范围，

以提供丰富的特征供模型学习。实验表明，在 UCrack 测试数据集上模型的召回率和 F1 得分比其

他表现最佳的模型提高了 2.68% 和 6.89%；在 CrackDataset 数据集上的测试取得了 85.68% 的召回

率和 80.11% 的 F1 得分，说明模型具有较好的泛化性能，可应对背景复杂的路面裂缝分割。
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Design and research on pavement crack segmentation based on
convolutional neural network

LIU Yanning，ZHANG Guobao
（School of Automation, Southeast University, Nanjing 210000, China）

Abstract：Cracks are the most important type of pavement diseases, and the accurate crack segmentation is an

important decision basis for national preventive maintenance management of roads. To address the problem of

crack segmentation accuracy of existing models for pavement under complex background, an end-to-end crack

segmentation model  based on convolutional  neural  network was proposed,  which used a layered structure of

ConvNeXt encoder to extract  multi-scale features.  A pyramid pooling module was used to further obtain the

global  priori  features  by  the  top  layer  of  features,  and  the  feature  fusion  was  performed  through  a  pyramid

structure  with  lateral  connections  and  top-down.  A  weighted  cross-entropy  loss  function  was  employed  to

enhance the detection performance of model for the crack and background imbalance problem. In addition, a

crack dataset UCrack with 2 876 cracks covering multiple crack types and a wide range of backgrounds was

created  to  provide  rich  features  for  model  learning.  Experiments  show  that,  compared  with  other  best-

performing  models,  the  model  recall  and F1  score  on  the  UCrack  test  dataset  are  improved  by  2.68%  and

6.89%, respectively. The test on the CrackDataset dataset achieves recall of 85.68% and F1 score of 80.11%,

which  implies  that  the  model  has  better  generalization  capability  and  can  cope  with  pavement  crack

segmentation with complicated scenarios.

Key  words： crack  segmentation； convolutional  neural  network； encoder-decoder  network； feature  pyramid；

pyramid pooling
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引言
预防性道路养护是提高路面使用性能和延长

路面使用寿命的最有效手段，裂缝作为路面病害

最常见、最易发生和最早期产生的类型，若任其发

展，雨雪水会通过裂缝渗入基层和土基，降低路基

的稳定性和强度，引发其他类型严重的路面病害，

对行驶车辆和整个道路交通造成严重影响。因

此，进行路面裂缝分割以获取准确的路面裂缝信

息，为道路预防性养护提供决策依据，是目前道路

养护工作的前提 [1]。路面裂缝分割任务主要面临

着以下挑战：其一，路面裂缝的形态结构复杂，形

状、大小和方向均不固定，尺度多变；其次，裂缝图

像背景复杂，除了交通标志线和路面纹理差别产

生的干扰，还容易受自然环境的影响，如异物遮

挡、光线差异和油污水渍都会干扰裂缝分割任务

的准确性。

近年来，随着深度学习卷积神经网络 AlexNet[2]

在 2012年 ImageNet图像分类竞赛 [3] 中大获全胜，

基于深度学习的研究和应用在各个领域发展，国

内外基于神经网络的路面裂缝分割研究也不断增

多。YANG X等 [4] 使用全卷积网络解决裂缝分割

问题，实现了端到端的像素级裂缝分割，验证了全

卷积网络可应用于裂缝识别，但是测量精度较

低。语义损伤检测网络 [5] 提出基于改进的空洞空

间卷积池化金字塔的卷积神经网络，提高了计算

效率，但是该方法的数据集只有 200张单一类型的

裂缝图像，没有验证模型的泛化性能。于海洋等 [6]

基于残差和注意力机制改进 U-Net网络，改善了

背景噪声干扰导致的检测精度低问题，但是使用

的数据集有限。JI A等[7] 将语义分割网络 DeepLa-
bv3+[8] 的集成方法用于裂缝分割，并提出了一种用

于像素级裂缝量化的量化算法，但是受小裂缝和

噪声干扰的影响，在各种实际场景中的泛化能力

有待提升。廖延娜[9] 等提出基于 Mask RCNN的裂

缝检测算法，针对裂缝形态复杂多样，将裂缝划分

为裂缝和破损两类别，针对性地提高了网络在破

损类裂缝检测的准确度，但需要额外的分类标注，

提高了人工成本。

上述基于深度学习的方法取得良好的效果，但

在实际应用场景下的分割有待进一步研究。一方

面，裂缝自身的形态结构复杂多样，路面裂缝分割

模型对于统一多尺度裂缝检测准确度有待提高；

另一方面，所使用的数据集大多是干净无污渍、清

晰无遮挡的图像，数据集覆盖范围和大小有限，缺

乏基于复杂背景裂缝数据集的研究。针对上述原

因，本文基于编解码的金字塔网络 (feature pyramid
networks, FPN)[10] 结构设计裂缝分割模型，特征金

字塔网络结构通过横向连接和自上而下的结构，

将多层次的特征图进行多分支融合，以保留各层

次特征图的语义信息。为有效提取背景复杂下的

多尺度裂缝特征，提高实际应用场景的检测准确

度，本文主要有以下改进：编码器引入可以从图像

中提取更详细特征的 ConvNeXt[11] 模块，结合金字

塔的分层结构能够有效提取多尺度特征，缓解编

码器在特征提取过程中由于感受野扩大而导致细

小裂缝特征信息丢失的问题；特征图的最高层接

入金字塔池化模块，减少由于高层特征图的多通

道融合导致的上下文丢失信息，充分利用全局信

息以针对性地改善多尺度裂缝的漏检问题；最后

为减小解码过程中由于上采样导致细节丢失问

题，使用密集上采样模块替换双线性插值模块。

经实验验证，本文提出的基于卷积神经网络的路

面裂缝分割模型，与其他 4种语义分割方案相比，

表现出更佳的路面裂缝分割鲁棒性。此外，针对

上述原因二，为满足验证模型在复杂背景下分割

的性能对数据集覆盖度和大小的需求，本文构建

了一个包含 2 876张裂缝图像的大型数据集，广泛

覆盖了不同的路面类型、裂缝类型、光照强度和噪

声干扰。 

1    基于分层结构的路面裂缝分割模型
本文设计的基于分层结构的路面裂缝分割模

型如图 1所示。整体设计基于特征金字塔网络，分

为 3个主要结构：一是自下而上的编码部分，编码

器进行多尺度特征提取，生成从高分辨率粗特征

到低分辨率细特征的 4层特征图；二是自上而下的

解码部分，对语义信息更丰富的高层特征进行逐

级上采样，使得低层特征也包含丰富的语义信息；

并通过第 3种横向结构，实现编码和解码部分相

同层的特征融合，得到同时包含低级和高级语义

信息的特征映射集，分别相当于原始输入图像

1/4、1/8、1/16、1/32的分辨率。最后，通过卷积层

消除上采样产生的混叠效应，通过双线性插值将

不同层的特征图变换到相同尺度，并由卷积层完

成不同层特征图的融合，以进行路面裂缝的像素

级分类。
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图 1    路面裂缝分割算法流程

Fig. 1    Algorithm process of pavement crack segmentation
 
  

1.1    ConvNeXt 模块

近年 Swin-Transformer[12] 在图像分类、图像分

割领域表现出强大的性能优势；而 ConvNeXt基于

残差神经网络 [13]，引入 MobileNet[14]、Vit[15]、Swin-
Transformer[12] 等网络的思想和特点进行改进，在图

像任务中表现出更快速度和更高精度的优势。如

图 2所示，ConvNeXt模块由深度可分离卷积[16]、层

归一化 [17]、传统卷积和 GELU激活函数层组成。

7×7大小的深度可分离卷积用于提取第 1层的空

间信息，与传统卷积相比，深度可分离卷积的一个

卷积核只与一个通道进行计算，具有参数数量较

少和计算量较小的优点，与 Swin Transformer相比，

ConvNeXt将深度可分离卷积上移至第 1层，并验

证了在具有相同的卷积核大小前提下，其有助于

显著减少浮点运算。在激活函数的使用设计上，

ConvNeXt模块借鉴 Transformer的思想使用 GELU
激活函数，发现 ConvNeXt仅在两个 1×1 卷积层之

间使用一层 GELU激活函数，而不是在每个卷积

层都附加一个激活函数时，能够一定程度上提高

模型的精度。借鉴 Transformer具有更少归一化层

的设计，ConvNeXt模块仅在第一个 1×1卷积层之

前添加归一化操作，在不会降低精度的情况下，降

低了模型的参数量。整体设计上，ConvNeXt中间
 

(H,W,C)

(H,W,C)

(H,W,4C)

(H,W,C)

ConvNeXt 模块

7×7
深度可分离卷积

1×1 卷积

1×1 卷积

层归一化

GELU

 

图 2    ConvNeXt 模块[11]

Fig. 2    ConvNeXt module
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层通道数为输入和输出层通道数的 4倍，这种小维

度-大维度-小维度的反瓶颈结构，能够避免不同维

度特征空间之间转换时由于压缩维度带来的信息

损失。考虑 ConvNeXt在图像任务中的优异表现，

本文模型在编码器中引入 ConvNeXt模块替换普

通残差模块来提取特征，结合分层结构生成特征

图集，根据多尺度特征图的融合结果进行像素级

别的裂缝元素分类，并验证 ConvNeXt在裂缝图像

的像素级分类领域的优秀分类效果。 

1.2    密集上采样 DUC 模块

(H/r,W/r,C)

(H,W,C)

(H/r,W/r,r2×C)

r2 (H/r,W/r, l)

图像分割任务使用上采样解码来提高特征图

的分辨率，将特征图恢复到原图大小。分割模型

如 DeepLabv3+，通常采用双线性插值进行上采样，

但是此方法只考虑待测像素点的直接邻点灰度

值，而不考虑灰度值变化率的影响，导致图像边缘

在一定程度上变模糊，丢失大量细节信息，这对裂

缝分割任务的边缘分割非常不利。密集上采样DUC
（dense upsampling convolution）模块 [18] 直接在特征

图上应用卷积操作，与双线性上采样相比，能够解

码更细节的信息，被证明尤其在相对较小的物体

上效果更好，因此更适合裂缝这种细长类别的目

标。对于输入大小为 的特征图，想要

恢复到 的大小，如图 3所示，首先进行 1×1
卷积生成 维的输出特征图，这样划

分为 个 大小相同的子特征图，然后使

用 softmax层将其叠加映射为 (H, W, l)大小的特征

图。这种上采样方式，使得每一层都可以学习对

像素的预测，提高了模型的学习能力，降低了细节

损失。
 

 

1×1 conv

w/r

H/r

r2 个子特征图

C

H/r H

w/r

r

r

w

 
图 3    DUC 模块[18]

Fig. 3    DUC module
  

1.3    金字塔池化模块

充分利用上下文信息对于分割任务有明显影

响，UperNet[19] 发现 FPN网络与能够带来有效全局

先验信息的金字塔池化模块 (pyramid pooling mod-
ule, PPM)[20] 高度兼容，可以减少不同区域间上下

文信息的丢失，提高获取全局信息的能力。如图 4
所示，PPM通过不同尺度的池化操作和一系列卷

积操作获取 4个不同大小的特征图来扩大感受野，

然后对获取到的特征图进行上采样至和原始输入

特征图相同的大小，将其与原输入特征图拼接在

一起组成最终的特征表达。通过 PPM模块，能进

一步从特征图的最高层获取全局的场景信息，并

将其送入解码模块的顶层作为先验，这种基于全

局的场景解析，获取了更充分的场景上下文信息，

非常有利于裂缝这种多尺度的分割任务。
 

 

池化 卷积 上采样 卷积

 
图 4    金字塔池化模块[20]

Fig. 4    Pyramid pooling module
 
  

2    实验过程 

2.1    构建数据集

近年来许多学者开源了自己开发的裂缝分割

数据集，并手工进行了像素级标注。考虑现实应

用场景的复杂性，通用的语义级分割裂缝数据集

通常需要涵盖非常广泛的路面场景、裂缝尺度和

噪声类型。对于完好的路面场景，背景干净纹理

光滑，裂缝和背景对比明显；对于受损的路面场

景，常常伴有坑洼和凸起的粗糙表面；对于脏乱的

路面场景，则分布大量的油污斑点等污渍，可能还

存在其他道路垃圾的干扰。同时，拍摄路面裂缝

数据时，往往存在光线不足、光照不均和自然光投

射产生的阴影等问题。除此之外，裂缝的形态结

构也复杂多变。然而目前开源的数据集往往局限

于单一类型，如 CFD数据集只包含完好的沥青路

面一种场景，覆盖的噪声类型和裂缝尺度非常有

限。若数据集的变化较小，训练的裂缝分割模型

容易存在过拟合问题。针对以上问题，本文将现

有的 8个数据集合并为 1个涵盖范围广的完整数
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据集，称为 UCrack，用于本文裂缝分割研究。如

表 1所示，共有 2 876张图片，涵盖了各种路面场

景，具有较为广泛的照片亮度、噪声干扰和裂缝尺

度分布，可以较好地解决模型过拟合问题。 

 
 

表 1    所构建的 UCrack 数据集概况

Table 1    Overview of established UCrack dataset
 

数据集名称 数量 尺度/像素 数据集特点描述

ESAR[21] 15 768×512 自然状态下动态拍摄的沥青路面；包含阴影干扰问题

AIGLE_RN[21] 38 991×462 动态拍摄的沥青路面；存在严重的光照不均和背景椒盐噪点问题

311×462

DeepCrack[22] 300 544 ×384 混泥土和沥青路面；包含完好路面、受损路面、脏乱路面等场景

GAPs384[23] 509 640×540 德国沥青路面；包含坑洼，斑块等干扰问题

Crack500[24] 1 896 640×340 美国天普大学主校区的混泥土和沥青路面；包含车道线、坑洼破损、椒盐噪声等强干扰问题

CFD[25] 118 480×320 中国北京的沥青路面状况；包含阴影、车道线、油斑和水渍等干扰问题
 
 

此外，为了验证模型的泛化性能，本文的泛化

性测试数据集有 3部分，一部分是作者在南京市将

军大道附近拍摄的 156张路面图像，另外是公开数

据集 CrackDataset[4] 和 CRKWH100[26]，二者均未参

与模型训练，仅用于泛化性测试。其中 CrackDa-
taset共有 776张裂缝图片，随机划分出 4/5的数据

作为模型的泛化性能测试数据集，剩下 1/5作为

3.2节对比实验的训练数据，不影响泛化性测试。

CRKWH100共有 100张裂缝图片，注释信息仅为

裂缝骨架，所以仅用于定性实验。

为了提高训练速度，方便后续处理，本文将训

练数据缩放至 448×448像素大小，注释文件转换为

单通道模式保存，裂缝像素点标签值为 1，背景像

素点标签值为 0。随机划分 60%的数据作为模型

的训练数据，20%作为验证数据，用于优化模型，

并在训练过程中选择最佳模型，20%作为测试数

据评估模型。为进一步增强模型的泛化能力，在

原始数据集上采用随机翻转、光度失真、随机噪声

等手段进行数据增强。 

2.2    评价指标

评价过程中，所有模型均采用原比例单尺度预

测方法，采用以下评价指标来评估模型性能。

整体上，平均像素准确度 (average  Accuracy,
aAcc, AaAcc)从像素级衡量整体的分类准确度，平均

准确度均值 (mean Accuracy,  mAcc, AmAcc)从类别

级衡量整体的分类准确度。针对目标裂缝，裂缝

精确率 (Precision, P)是预测正确的裂缝像素在所

有预测为裂缝像素中的占比，召回率 (Recall, R)是
预测正确的裂缝像素在所有裂缝像素中的占比。

以上评价指标公式如下：

AaAcc =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（1）

AmAcc =
1
2

(
TP

TP+FN
+

TN

TN+FP
) （2）

P =
TP

TP+FP
（3）

R =
TP

TP+FN
（4）

TP

TN

FN

式中： 表示真阳性（实际裂缝像素被正确预测）；

表示真阴性（实际非裂缝像素被正确预测）；

FP 表示假阳性（实际非裂缝像素被错误预测为裂

缝）； 表示假阴性（实际裂缝像素被错误预测为

非裂缝）。

精确率代表模型是否能准确预测裂缝元素，精

确度越高说明区分裂缝和噪声干扰的能力越强。

召回率代表模型是否能检测出所有裂缝元素，召

回率越高，说明裂缝元素越容易被正确检测。但

是召回率越高，一般代表模型越容易将元素预测

为裂缝元素，导致区分噪声干扰的能力变差，所以

精确率和召回率是一对需要衡量考虑的关联性指

标。F1分数是精确率和召回率的调和指标：

F1 =
2×P×R

P+R
=

2TP

2TP+FP+FN
（5）

 

2.3    实验实施 

2.3.1    实施细节

本文算法基于 Pytorch框架 1.10版本编写，硬

件平台为 32G内存的 Intel(R) Core(TM) i9-9900KF，
并使用 NVIDIA  GeForce  RTX  2080  Ti进行加速

计算。

特征提取网络 ConvNeXt使用预训练的模型

进行初始化。采用 AdamW[27] 优化器，权值衰减率

设为 0.05，训练批次设为 8，在本文数据集上迭代

30 000次训练模型，根据 F1分数挑选最佳模型作

为训练结果。网络骨干部分的学习率初始值设

置为 0.000 1，非骨干部分的学习率设置为其 10倍，
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以获取更好的性能和更快的收敛速度 [28]。采用

poly学习率衰减策略，在每个迭代周期动态调整学

习率。 

2.3.2    损失函数

裂缝分割是典型的样本不平衡分割任务，裂缝

的像素远少于背景像素。使用交叉熵损失函数

(cross entropy, CE)模型倾向于关注像素点更多的

背景元素是否正确被预测，导致对裂缝元素的预

测能力较差，容易发生误检现象，这与裂缝分割任

务需要从图像复杂背景中准确地提取裂缝区域的

目标相悖，其公式为

LCE = −
1
N

∑
0⩽i⩽N

[yi ln pi+ (1−yi )ln(1− pi )]（6）

N yi pi i式中： 为像素点总数； 和 分别代表第 个像素点

的真实标签值和预测为裂缝像素点的概率值。

平衡交叉熵 (balanced cross entropy, BCE)损失

函数为损失函数添加权重因子，强制将注意力聚

焦于较少样本[29-30]，其公式为

LBCE = −
1
N

∑
0⩽i⩽N

[w1yi ln pi+w2 (1− yi) ln (1− pi)]

（7）

w1 w2式中： 为裂缝像素点权重； 为背景像素点权重。

Focal损失函数[31] 是针对训练样本不平衡以及

样本难易程度不同提出的损失函数，定义如下：

LFocal =−
1
N

∑
0⩽i⩽N

[yi(1− pi)γ ln pi+(1− yi) pγi ln (1− pi)]

（8）
γ

pi

式中：参数 是注意力参数，固定取值为 2；难分裂

缝像素点的预测概率值 越小，所贡献的损失值就

越大，模型就会更关注难分像素点的优化。

BCE损失函数根据裂缝和背景像素点的分布

情况将注意力集中于样本较少的裂缝像素，Focal
损失函数则根据所有像素点的预测准确度情况将

注意力集中于预测不准的裂缝像素。可进一步为

Focal函数添加权重因子：

LBFocal =−
1
N

∑
0⩽i⩽N

[
w1yi(1− pi)γ ln pi+

w2(1− yi)pγi ln(1− pi)
]

（9）

w2 w1

为研究哪种损失函数和权重比例在裂缝分割

任务中更具优越性，本文进行了损失函数的预实

验。固定 为 0.1，取不同的 对 2.3.1节中 2种平

衡损失函数进行 4组不同权重的实验，在验证集上

的验证结果如表 2所示。
 

 
 

表 2    不同权重的损失函数对比

Table 2    Comparison of loss functions with different weights
 

w2 = 0.1损失函数( ) aAcc mAcc F1 P R

w1 = 0.2BCE( ) 0.983 8 0.9060 0.770 4 0.724 3 0.822 8

w1 = 0.3BCE( ) 0.981 1 0.925 7 0.751 9 0.664 2 0.866 3

w1 = 0.4BCE( ) 0.979 0 0.9350 0.744 0 0.640 2 0.888 1

w1 = 0.5BCE( ) 0.977 3 0.940 7 0.724 4 0.605 4 0.901 6

w1 = 0.2BFocal( ) 0.984 8 0.865 8 0.763 3 0.790 0 0.738 4

w1 = 0.3BFocal( ) 0.984 7 0.861 4 0.759 7 0.792 7 0.729 3

w1 = 0.4BFocal( ) 0.984 8 0.864 7 0.761 8 0.789 3 0.736 1

w1 = 0.5BFocal( ) 0.984 7 0.868 7 0.762 7 0.781 7 0.744 6
 

如表 2所示，比例设置越高，召回率越高，而准

确度越低。这是由于随注意力向裂缝元素偏移，

模型更多地关注裂缝元素的分类准确度，所以裂

缝元素被误判为非裂缝元素的可能性越小，召回

率越高。与此同时，模型对非背景元素的关注度

降低，导致准确率降低。当比例设置过高时，容易

导致非背景元素误检为裂缝元素。

w1 = 0.2 w2 = 0.1

根据 F1指标， 2种损失函数的权重参数均

取 、 时得分最高，与另外 2种不带

权重的损失函数在验证集上的验证结果如图 5
所示。
 

 

CE BCE Focal BFocal
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图 5    4 种损失函数对比

Fig. 5    Comparison of four loss functions
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w1 w2

如图 5所示，采用 BCE损失函数虽然降低了

查准率 P，但是查全率 R提高，使得模型更多地关

注裂缝元素的预测，F1分数也随之略有提升，整体

上也具有更高的 aAcc分数。因此本文采用裂缝像

素点权重 为 0.2，背景像素点权重 为 0.1的平衡

交叉熵损失函数。
 

3    实验结果和讨论

基于 2.1节中的数据集，本章对本文模型进行

性能评估。包括探究改进策略对模型性能的影

响，评估在不同大小和覆盖度的数据集上模型的

性能特别是泛化性能的表现，并与其他分割模型

PSPNet、U-Net、FCN、DeepLabv3+进行定量和定性

比较，验证本文所提裂缝分割算法的有效性和实

用性，这些模型均采用 2.3节中描述的训练方法和

技巧。 

3.1    消融实验

为了探究第 1章所提改进策略的有效性，从本

文提出的 3个改进策略为出发点进行了对比消融

实验，并将实验结果展示在表 3中。实验在 UCrack
数据集上进行，对比基线为编码器部分采用残差

模块提取特征，解码器部分保留上线性插值上采

样，√代表采用，为空代表未采用。
 

 
 

表 3    消融实验

Table 3    Ablation study
 

实验组 ResNet ConvNeXt DUC PPM aAcc/% mAcc/% F1/% P/% R/%

1 √ 97.43 87.39 76.38 77.25 75.54

2 √ 98.45 88.17 78.56 79.52 77.62

3 √ √ 98.49 90.18 78.06 75.08 81.28

4 √ √ 98.59 87.76 78.71 81.46 76.15

5 √ √ √ 98.51 90.89 80.92 79.20 82.72
 
 

从表 3可以得出，3种策略均可以提升裂缝分

割的性能。仅使用 ConvNeXt模块作为编码器的

特征提取模块就能提高裂缝分割任务的整体性能

表现，这说明 ConvNeXt模块在裂缝图像分割领域

具有较强的优势。实验 3在实验 2的基础上验证

了 DUC模块的有效性，检测召回率提高了 3.66%，

说明获取更多的细节信息能降低裂缝这种小目标

的漏检率。实验 4在实验 2的基础上验证了 PPM
模块的有效性，裂缝的检测准确度提高了 1.94%，

说明充分利用全局信息能降低噪声误检以提高精

确率指标。实验 3和实验 4中性能提升的同时，伴

随着相对立指标的降低，实验 5验证了二者结合能

够同时兼顾全局语义信息和局部细节信息，从而

使综合性能上 F1得分提高了 2.36%。 

3.2    模型在不同数据集下的性能表现

从原训练集中分别随机挑选出三分之一、二

分之一的数据作为新的训练数据集训练模型，并

在 UCrack测试数据集和 CrackDataset测试集上进

行模型性能测试，定量地比较不同大小的训练数

据集对模型性能的影响。

表 4所示是在本文测试数据集上的测试结果，

F1分数从 76.54%提高到 80.92%，平均准确度均

值 mAcc从 86.95%提高到 90.89%，随着训练集数

据量的增加，模型的性能随之提高，说明使用足够

大的训练数据是有必要的。CrackDataset数据集是

独立于本文数据集 UCrack的小样本数据，表 5是

在 CrackDataset上的泛化性测试结果。
 

 
 

表 4    所构建的 UCrack 数据集上的测试结果

Table 4    The test based on the established UCrack dataset
 

训练集大小/张 aAcc/% mAcc/% F1/% P/% R/%

959 98.49 86.95 76.54 78.59 74.60

1 438 98.56 87.89 77.81 79.21 76.47

2 876 98.51 90.89 80.92 79.20 82.72
 
 

 

 
 

表 5    CrackDataset 测试数据集上的测试结果

Table 5    The test results on the CrackDataset dataset
 

训练集大小/张 aAcc/% mAcc/% F1/% P/% R/%

959 96.99 90.44 79.23 75.92 82.84

1 438 98.45 91.18 78.13 73.49 83.39

2 876 97.05 91.79 80.11 75.22 85.68
 
 

如表 5所示，使用不同大小训练数据训练的模

型在 CrackDataset上的测试结果相差不大，三分之

一的训练数据和原训练数据在 F1分数上仅相差
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0.88%。这说明本文模型从较少的训练数据中也可

以学习到有效的裂缝特征，泛化到其他数据集亦

能获取到较好的检测性能。

除了模型本身的学习能力较强之外，另一部分

原因可能是本文构建的 UCrack数据集场景覆盖度

广，提供了丰富的特征供模型学习。为了验证数

据集场景覆盖度的必要性，本文进行了跨数据集

泛化性能实验。为了尽量控制训练集数量对模型

的影响，对比仅使用三分之一 (959张 )原  UCrack
训练数据集和 CrackDataset训练数据集 (621张)的
模型测试结果。其中 CrackDataset是场景覆盖度

低的单一数据集，UCrack是本文构建的场景覆盖

度高的数据集。

如表 6所示，使用场景覆盖度高的 UCrack训

练出来的模型，在两组数据集上都取得了不错的

测试精度，在 CrackDataset上的跨数据集 F1测试

得分比在 UCrack自身测试集上高出 2.69%， mAcc
得分高出 3.49%，考虑到 UCrack测试集的复杂度，

这种反差是合理的。但是使用场景覆盖度低的

CrackDataset训练模型，即使在自身数据集上能取

得很高的分数，但是一旦在 UCrack上进行跨数据

集测试，仅获得 24.53%的 F1分数，泛化性能差，无

法应用到实际场景。

数据集的场景覆盖度和大小对模型的检测

精确度和泛化性能有显著的影响，这说明为了解

决复杂背景下分割难点问题，构建场景覆盖度

高、数量足够大的数据集，并基于裂缝特征丰富

多样的数据集进行路面裂缝分割模型的研究

是非常必要的，这也是本文构建的 UCrack数据集

的原因。 

 
 

表 6    场景覆盖度不同的训练数据集的测试结果

Table 6    The test results on training datasets with different scene coverage
 

训练数据集大小/张 测试集 aAcc//% mAcc/% F1/% P/% R/%

UCrack(959) UCrack 98.49 86.95 76.54 78.59 74.60

UCrack(959) CrackDataset 96.99 90.44 79.23 75.92 82.84

CrackDataset(621) UCrack 86.41 74.95 24.53 15.26 62.63

CrackDataset(621) CrackDataset 98.21 94.77 86.10 81.82 90.86
 
  

3.3    与其他模型的性能比较

为了验证本文模型的路面裂缝分割性能，与

4种在裂缝分割领域有相关研究的语义分割模型

POSTNET、U-Net、FCN、DeepLabv3+进行比较，所

有模型均基于相同的训练策略，使用相同的 UCr-
ack训练集进行训练。并在 UCrack测试集上进行

定量评估，同时对比所有模型在 CrackDataset数据

集上的泛化性能，评估结果如表 7所示。
 

 
 

表 7    各模型在数据集上的测试结果

Table 7    The test results on the dataset of models
 

模型 测试数据集 aAcc//% mAcc/% F1/% P/% R/% FPS

本文模型 UCrack 98.51 90.89 80.92 79.20 82.72
2.4

CrackDataset 97.05 91.79 80.11 75.22 85.68

FCN UCrack 98.51 86.70 76.70 79.54 74.05
3.6

CrackDataset 96.98 86.27 74.85 75.65 74.07

U-Net UCrack 98.52 87.33 77.10 78.92 75.35
3.4

CrackDataset 97.42 89.01 78.87 78.29 79.45

spent UCrack 98.54 85.86 76.61 81.48 72.29
1.7

CrackDataset 97.13 86.92 76.08 76.88 75.29

DeepLabv3+ UCrack 98.60 87.61 78.24 80.80 75.83
3.1

CrackDataset 97.35 87.87 77.93 78.8 77.08
 
 

基于本文数据集的测试结果显示，本文模型虽

然准确率指标分别略低于 PS Net和 DeepLabv3+模

型 2.28%和 1.6%，但是召回率分别比 PSPNet和

DeepLabv3+高 7.43%和 6.89%，能够较好地实现精
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确率降低不多和召回率提高较多两者之间的平

衡，即在不提高噪声误检的同时降低裂缝元素的

漏检率。每秒传输帧数 (frames per second, FPS)为
每秒处理的图片数量，用来评估模型的推理速度，

推理所用时间越短，推理速度越快。虽然本文模

型推理速度的表现属于中等水平，但在 F1得分和

平均准确度均值指标上取得较高值，准确性优于

其他模型。在 CrackDataset上进行的跨数据集泛

化性测试表明，本文模型也取得了最佳效果，相比

表现最差的 FCN在 F1分数上高 5.26%，召回率高

11.61%，相比其他在 F1分数上表现最好的 U-Net，
F1得分高 1.24%，但是召回率高 13.39%，这验证了

本文提出的裂缝分割方法具有更好的鲁棒性，实

际应用场景的适应性能力更强，这得益于分层

ConvNeXt特征提取网络提取到数据的多尺度特

征，经由特征金字塔结构多尺度进行特征融合和

解码，实现了较好的检测性能。

为了更直观地查看模型的检测效果，基于尽量

选取不同类型的测试样例的原则，从裂缝尺度、光

照条件、背景材料、污渍干扰等角度选取了不同测

试样例进行可视化分析。所有可视化处理采用分

割结果半透明化叠加原图进行输出，不同行代表

不同的测试样例，不同列代表不同模型的测试结

果，其中 GT列代表数据集自带分割信息的可视化

结果。结果均使用半透明色填充矩形框标识检测

结果，其中实线框 (红色 )代表漏检情况，虚线框

(黄色)代表误检情况。如图 6所示，分别选取了细

裂缝、粗裂缝、网状裂缝 3种类型的 2个样本。所

有模型在粗裂缝样例检测中都只存在轻微的误

差，取得了不错的效果，但是 FCN和 PSPNet模型

在细裂缝样例上存在严重的漏检现象，DeepLa-
bv3+和 U-Net模型在网状裂缝的检测中也存在明

显的漏检情况。虽然本文模型在裂缝细节上存在

与其他模型一样的误检问题，相对来说误检更多，

但是即使人眼也难以从细节上区分裂缝和噪声背

景之间的准确界线。

此外，选取了 7种典型较复杂背景的难检测样

例，样例属于不同场景，覆盖了水污、粗糙、椒盐噪

点、车道线、花朵、修补等非裂缝干扰，测试结果

如图 7所示。第 1行和第 6行的测试样例均包含

污斑，所有模型都能很好地识别；第 2行所示样例

背景斑驳、裂缝细小，人眼很难直接分辨出裂缝，

本文模型之外的其他模型在不同程度上出现了漏

检问题；第 3行所示测试样例具有植物体和其产生

的投影的干扰，所有模型都能很好地区分植物体

本身，但其产生的投影边缘对 U-Net检测产生干

扰；第 4行所示样例裂缝中断部分的污斑与裂缝像
 

GT 本文模型 FCN U-Net PSPNet DeepLabv3+ 

图 6    UCrack 中不同类型样例测试结果

Fig. 6    Test results of different types of data in UCrack
 

GT 本文模型 FCN U-Net PSPNet DeepLabv3+ 

图 7    UCrack 中典型难分割样例测试结果

Fig. 7    Test results of typical hard-to-divide data in UCrack
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素相似，所有模型都发生了误检现象，其中本文模

型和 FCN的误检率较低，但是 FCN模型整体上存

在较为严重的漏检问题；最后一行测试样例拍摄

的光照较弱，所有模型都发生了漏检现象，其中本

文模型和 U-Net的漏检情况较轻。 

3.4    泛化性定性测试

在 CRKWH100上选取若干测试样例进行可视

化分析，如图 8所示。面对结构复杂的网状裂缝、

光照度低、背景不均等难题，其他模型不同程度地

表现出严重的漏检问题，本文模型总体上能较为

准确地从背景中分割出裂缝像素。本文模型在

CRKWH100上跨数据集泛化性测试的相对优秀的

表现，说明本文方法可以较好地应对多场景的各

种裂缝，具有良好的实际应用价值。
 

 

原图 本文模型 FCN U-Net PSPNet DeepLabv3+ 
图 8    CRKWH100 上跨数据集检测结果

Fig. 8    Cross-dataset detection results on CRKWH100
 
 

除公开数据集，在 2.1节所描述的南京路面裂

缝图像上进行泛化性定性测试实验，若干测试结

果如图 9所示。第 1、2列在椒盐噪声背景下整体

的检测效果较好，只有边角的深色物形因形似裂

缝而被误检；第 3、4列表明模型能够较好地泛化

于光照不均的场景，这 2列也显示了模型在细裂缝

上出现的轻度漏检现象，但裂缝的主要部分都能

被很好地分割出来；第 5列背景复杂，干扰和裂缝

糅杂导致裂缝特征不明显，出现了较为严重的漏

误检现象；第 6列说明模型能够较好地分割出网状

裂缝，一定程度上验证了模型对多尺度裂缝分割

的泛化性；第 7列在深色污渍上产生了误检，这是

由于该污渍恰好在裂缝上，且颜色特征与裂缝十

分相似而导致的。
 

原
图

检
测

结
果

 
图 9    实际数据检测结果

Fig. 9    Detection results of actual data
  

4    结论
本文构建了一个在道路裂缝领域较大的数据

集 UCrack，覆盖多种噪声干扰、裂缝类型和背景元

素，用于复杂背景下提高裂缝分割准确度和模型

泛化性能的研究。提出一种基于 ConvNeXt卷积

神经网络的分层结构的裂缝分割模型，与 FCN、U-
Net、PSPNet和 DeepLabv3+ 这 4种先进的语义分

割模型进行了对比评估，同时在公开数据集 CRK-
WH100和作者在南京采集的数据集上进行了泛化

性测试。结果证明，本文构建的数据集 UCrack场

景覆盖度高，能够提供丰富的裂缝特征；本文模型

提取特征能力强，能够学习到足够的裂缝特征并

拓展到更多的场景，具有优秀的泛化性能，能够有

效应对复杂的实际应用问题。但是本文模型的误

检问题相比其他模型没有得到改善，如何降低误

检率是下一步研究的重点。
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